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◼ 来源1：国家科技重大专项子专题——复杂服役环境下主轴承典型故障宏
观动力学研究（J2019-IV-0004-0071）

◼ 来源2：国家自然科学基金项目(52272436)——基于深度异常检测和元学
习的航空发动机主轴承早期故障预警与演化诊断

课题来源 第一章



课题背景及意义 第一章

阿勒-31F系列发动机五支点轴承失效，共发生29起发动机抱轴、断轴，

造成歼10飞机2起严重飞行事故、1起飞机迫降
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19.50% 4.90%

阿勒-31F五支点主轴承失效模式
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课题背景及意义 第一章

◆ xx-10系列主轴承失效三支点14起、四支点4起，导致空海军发生6起空

中停车事故征候、1起空中振动超标，外场无管用监控手段;

◆ 近年来，我军接连发生多起轴承失效导致的空中停车事故征候;

◆ 可见对于航空发动机主轴承进行健康监测已经成为了一项迫在眉睫的工作。

◆  国家的科技重大专项中，涉及了关于主轴承攻关的项目，可见主轴承已

经成为了制约我国航空发动机安全运行的关键、重要的部件。



课题背景及意义 第一章

◆ 典型故障样本匮乏，是制约主轴

承高精度智能诊断的因素之一。

可靠性增长、寿命提升

◆早期失效占比大，是我国

航空发动机发展瓶颈之一

2

8

5

10

17
16

2

5
6

12

8

5

0

5

10

15

20

2016 2017 2018 2019

套
数

年度

剥落点蚀

磨损

腐蚀
106

104

105

103

102

1）可靠性增长、解决异常失效
提高批产质量一致性

轴
承
使
用
寿
命
（
小
时
）

三代机

四代机

五代机

3）长寿命新品研制，五代机及以后
2）型号延寿，三四代机为主寿命提升,

实现早期异常检测，做到早
发现、早维护

提升发动机寿命和可靠性



三个关键问题 第一章

1)少故障样本下航空发动机主轴承故障难诊断的问题

2)航空发动机低转速下滚动轴承故障难诊断的问题

3)无法有效利用多源数据实现在线诊断

当前基于深度学习的诊断方法假设正常和故障两种状态的样本
数量相当，且所有的样本均进行了标注。然而，类似航空发动
机这种不能“带病”运行的系统，其典型故障数据往往很难获
取，甚至无法获取。使得这类方法的诊断精度不高。

由于传递路径的影响，使得所能监测到的故障冲击信号更加微
弱。此外，低转速下很难或无法通过寻找特征频率的方法实现
滚动轴承的诊断。鉴于此，对于低转速航空发动机滚动轴承而
言，采用深度学习方法，实现对滚动轴承的故障监测，对于保
障飞行安全，降低维修维护成本有重要的意义。

当前，滚动轴承各种源数据通常是“各自为战”。一般而言，
振动对于早期故障敏感，而油液分析数据对轴承晚期故障敏感。
因此，仅仅依靠单一数据源实现的滚动轴承故障监测与诊断，
无法很好的保证诊断的可靠性。

引入深度学习，开展多工况下滚

动轴承早期故障检测与融合诊断

关键技术研究，包括：无故障样

本下滚动轴承故障异常检测方法

的研究、少量不平衡数据样本

下滚动轴承的故障诊断、低转速

滚动轴承故障检测、以及振动和

油液检测数据的智能融合诊断，

以期实现多工况下的滚动轴承故

障可靠诊断。



论文研究内容及安排 第一章

多工况下滚动轴承早期故障检测与融合诊断关键技术研究
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无故障样本的滚动轴承故障异常检测理论基础 第二章
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无故障样本的滚动轴承故障异常检测 第二章

方
法
流
程

研究目的：提出了融合深度强化学习的双输入异常检测方法，解决实际工程中因无
故障类样本而导致的诊断精度不高的问题。
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无故障样本的滚动轴承故障异常检测 第二章

正常类中的 异常 样本多次训练
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无故障样本的滚动轴承故障异常检测 第二章

关键技术——融合回报损失和重构误差的新损失函数
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无故障样本的滚动轴承故障异常检测 第二章

公开图像数据集的验证——Mnist、Cifar10、Fashion-Minst、SVHN

Mnist:数字识别数据集，
由 70000 个 大 小 为
28×28的手写灰度数字
图像组成。训练集包含
60000个样本和测试集
包含10000个样本。

Fashion-Minst :数据
集包含10个类别，每个
样本的大小为28×28灰
度图像。

Cifar10 :日常生活中的
对象图片。它由60000
张 32×32 大 小 的 10 类
彩 色 图 像 组 成 ， 每 类
6000张图像。

SVHN:街景图像的房屋
编 号 数 据 集 ， 由
600000个数字图像组
成



无故障样本的滚动轴承故障异常检测 第二章

公开图像数据集的验证——不同数据预处理方法及检测器对结果的影响

Mnist(%) Cifar10(%) Fashion-minst(%) SVHN(%)

① ② ③ ④ ① ② ③ ④ ① ② ③ ④ ① ② ③ ④

L1 95.7 94.5 92.6 95.1 74.9 74.3 72.8 75.5 93.6 91.8 90.6 92.4 57.5 57.2 56.4 57.8

L2 96.3 95.4 93.2 96.5 62.3 60.6 57.8 63.1 91.9 91.5 91.2 92.1 57.9 55.6 52.1 58.9

ZC 97.4 96.6 95.3 97.7 70.9 68.9 67.8 71.4 92.8 92.2 91.3 93.3 61.8 61.4 58.2 62.7

MN 97.5 94.7 90.6 97.8 68.9 65.6 63.4 69.4 93.4 91.3 89.2 93.8 64.1 62.6 57.3 64.4

RD 97.3 97.2 94.6 97.6 65.8 66.5 63.8 67.7 91.5 92.6 91.4 93.3 57.9 56.3 54.7 58.2

L2正则化 L1正则化

去均
值

归一
化

不处
理

SVDD检测器 GMM检测器 PCA检测器 ECOD检测器

结论：1.不同的异常检测器，采用不同的数据预处理方法后，异常检测结果也不相同。
2.采用异常检测器ECOD的检测精度要明显优于其余三种检测器的检测精度。后续验证
中均采用ECOD检测器。
3.对于不同的数据集，为了提高检测精度，需要采用不同的数据预处理方法。



无故障样本的滚动轴承故障异常检测 第二章

公开图像数据集的消融试验——经验池结构、折扣因子对检测结果的影响

γ
Mnist(MN) Cifar10(L1) Fashion-minst(MN) SVHN(MN)

有经验池 无经验池 有经验池 无经验池 有经验池 无经验池 有经验池 无经验池

0.0 96.1 95.1 70.4 68.6 92.1 91.5 62.5 61.7

0.1 96.2 96.0 71.6 71.4 92.5 91.8 63.0 62.1

0.2 96.6 95.8 72.8 70.2 92.4 91.7 63.4 62.5

0.3 96.4 95.9 73.3 70.3 92.8 92.0 63.4 62.8

0.4 96.8 96.4 73.2 71.6 92.9 92.2 63.8 63.2

0.5 97.1 96.5 73.8 72.2 93.1 92.1 63.6 63.6

0.6 97.2 96.3 74.6 73.4 93.0 92.5 64.1 62.9

0.7 97.4 97.4 74.1 72.9 93.4 92.7 64.0 63.7

0.8 97.9 97.8 74.3 73.2 93.3 93.0 64.3 64.0

0.9 97.8 97.6 75.5 73.6 93.8 92.9 64.4 63.9

0.95 97.6 97.7 74.9 73.1 93.7 93.3 64.5 64.2

结论：不同的γ值对模型的影响程度不同，但是随着γ值的增加在四种数据集上模型的
检测精度均随之增大,最优值是在0.8-0.95之间。此外，有经验池的检测精度要普遍
高于无经验池结构的的检测精度。说明本文所提出的损失函数的各个组成部分是缺一
不可的。



无故障样本的滚动轴承故障异常检测 第二章

滚动轴承故障数据集的验证

西储大学试验器 带机匣的发动机转子试验器

C&U61807

滚动轴承疲劳试验机

BMD6009

200000Hz

IMS试验器

航空发动机的主轴承故障

51200Hz

12100Hz 25600Hz 31200Hz



无故障样本的滚动轴承故障异常检测 第二章

公开滚动轴承故障模拟数据集的验证——美国凯斯西储大学的滚动轴承数据集

结论：本文最终的检测精度为
98.2%。次优的ANOGAN检
测精度为96.2%。相比提高了
2%。

样
本
信
息

结
果

损伤位置
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训练集 测试集

正常 543 135

内圈 0 692
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AUC（%） 98.2 95.8 93.9 96.2 91.3
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无故障样本的滚动轴承故障异常检测 第二章

公开滚动轴承故障模拟数据集的验证——IMS滚动轴承全寿命周期振动数据

结论：在第533个样本前所有样本的异常度值均很稳
定。1）DADDRL和ANOGAN方法在第533个样本
后开始出现增大的趋势；2）第647个样本后DSVDD
和OC-NN开始出现增长趋势；3）出现增长趋势最晚
的是SVDD方法。

样本信息：试验共采集样本数据984份，将前300个样本作为正常类样本，用于模型
的训练，利用所有的样本数据进行测试。

信号 DADDRL SVDD DSVDD ANOGAN OC-NN

异常样本序号 533 699 647 533 647

阈值 0.053 0.015 0.056 0.006 0.03

AUC（%） 100.0 62.7 84.6 100.0 84.6
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无故障样本的滚动轴承故障异常检测 第二章

南京航空航天大学IDES研究室带机匣的航空发动机转子试验器轴承故障数据集的验证

样
本
信
息

检
测
结
果

DADDRL阈值
1.7

DSVDD阈值
0.5

结论：对于DADDRL,阈值设置为
1.7时可以完全区分正常和异常样
本；
对于DSVDD,阈值设置为0.5时不
能很好的区分正常和异常样本；



无故障样本的滚动轴承故障异常检测 第二章

南京航空航天大学IDES研究室基于滚动轴承疲劳试验机的滚动轴承故障演化试验验证

轴承型号
内径

/mm

外径

/mm

厚度

/mm

滚动

体数

转速

/rpm

时长

/小时

样本

量

载荷（KN）
故障部

位径向 轴向

BMD6009

1号

45 75 16 12 12000

143 3564 5.1 2.1 内圈

2号 235.2 5884 5.1 2.1 内圈

C&U

61807

3号

35 47 7 21 15000

34.8 872 2.2 0 保持架

4号 101 2522 2.2 0 保持架
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结论：制定合适的阈值后，
在1号和2号轴承中，
DADDRL 相对于其余方
法，分别提前28和1257
个样本点发现故障；在3
号和4号轴承中在异常样
本位置变化更加剧烈。相
对于相对其余方法能够更
早、更清晰的识别轴承异
常即早期故障。

1号轴承 2号轴承

3号轴承

4号轴承



无故障样本的滚动轴承故障异常检测 第二章

基于实际航空发动机的主轴承故障异常检测方法验证

轴承状态 转速 样本数量
正常 >13000rpm 413

外圈故障 >13000rpm 413

故障 本方法 DSVDD OCNN ANOGAN SVDD

外圈 100.0 96.49 91.84 85.32 82.65

精
度
变
化
曲
线

异
常
度
值
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S
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 DADDRL
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 DADDRL

A
U
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)

迭代轮数

阈值5.9
结论：当制定阈值为
5.9时可以完全将正
常和异常进行区分。



无故障样本的滚动轴承故障异常检测 第二章

基于实际航空发动机的主轴承故障异常检测方法验证

本
方
法
异
常
度
值

发动机编号 01 02 03

轴承状态 正常 异常 异常
样本数量 826 300 869

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
4

6

8

10

12

14

异常

异
常
度

S

样本序号

 01号发动机
 02号发动机
 03号发动机

正常

5.9

阈值
5.9

结论
◆ 阈值：5.9
◆ 01号发动机：
检测精度100%；
◆ 02号发动机：
检测精度98.62%
◆ 03号发动机：
检测精度96.73%
◆ 平均：
测试精度98.45%。

利用前面训练完成的模型，在
另外两台同型号的发动机数据
集上验证模型的泛化性能。



无故障样本的滚动轴承故障异常检测—小结 第二章

◆ 提出了一种融合深度强化学习和深度一类分类的异常检测方法

将深度强化学习和深度一类分类方法相融合，提出了融合深度强化学习的异常检测方法    

DADDRL。在公开的图像数据集以及多个滚动轴承数据集上对本文方法进行了充分的验

证。结果表明本文方法具有较高的异常检测精度。

◆ 提出了一种融合回报损失和重构误差的新损失函数

采用3σ理论计算了回报损失同时计算了双输入网络的重构误差，将二者进行结合提出

了融合回报损失和重构误差的新损失函数。验证结果表明，所提的损失函数中各个部分均

对结果有一定程度的影响，各部分缺一不可。

◆ 建立了双网络结构异常检测新框架

分析认为，采用双网络结构的检测效果要明显的优于单网络结构的检测效果。此外无论

是在图像数据集还是滚动轴承数据集上，所提方法均具有很好的异常检测能力，说明了本

文方法是一种通用的异常检测方法。
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含少量故障样本的滚动轴承故障诊断 第三章

研究目的：故障类样本数量少导致的诊断精度低以及模型训练速度慢的问题

（1）双经验池深度
强化学习方法,该方法
主要用于解决数据不
平衡下诊断精度不足

的问题；

（2）对冲残差网络，
该方法主要是为了提
高少样本下模型的训

练速度；

（3）多任务残差网
络方法，该方法主要
是为了同时识别故障
部位、故障状态、损

伤大小。

解决方案

结果验证

◆ 公开的图像数据集验证

◆ 美国凯斯西储大学的滚动轴承数据集验证

◆ 带机匣的航空发动机转子试验器的方法验证

◆ 基于实际航空发动机主轴承的故障诊断方法验证



（1）双经验池深度强化学习方法基本原理 第三章

◆ 采用两种网络（称为多数类和少数类网络）分别完成多数类和少数类样本的

分类任务。采用双经验池结构分别存储多数类样本和少数类样本。

◆ 将多数类网络识别错误的样本存储在少数类的经验池中。

◆ 对于多数类网络直接从多数类经验池中抽取数据，完成模型的训练

◆ 对于少数类网络采用平衡交叉采样策略从多数类和少数类样本中分别抽取部

分数据完成模型的训练，抽取的数据中认为多数类和少数类数据量相当。

多数类经验池

多数类网络 少数类网络

少数类经验池

多
数
类
？

是

否

平
衡
交
叉
采
样



（1）双经验池深度强化学习方法关键技术 第三章
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（1）双经验池
结构分别存储多
数类样本和少数
类样本

（2）平衡交叉
采样分别从多数
类和少数类样本
中分别抽取部分
数据达到类间数
据平衡的目的



（1）双经验池深度强化学习方法关键技术 第三章

La be l

模拟环境
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（3）双并行残差网络
主要服务于两种经验
池，通过在两种经验
池中采样，分别训练
两种残差网络，其中
多数类网络主要用于
对多数类的识别，少
数类网络主要用于对
少数类的分类同时兼
顾对多数类网络错误
识别样本的诊断。最
终的分类结果是双并
行残差网络的和。



（1）双经验池深度强化学习方法关键技术 第三章
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（4）带扰动因子的目
标损失函数
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（1）双经验池深度强化学习方法关键技术 第三章

Squash函数

输出

Q(st，at)
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◆ 采用Squash函数将输出标签压缩至0-1

的范围内。摒弃了传统Softmax函数

◆ 将上一步预测的标签值和输出值相融合

进行进一步的学习。

（5）改进的深度残差网络



（1）双经验池深度强化学习方法验证图像数据集 第三章

验证条件：多数类和少数类的数据样本比例ρ分别为100%、25%、10%

数据集
(少数类标签)

ρ
(%)

各种算法在测试集上的测试精度（%）

Resnet18 DQNimb DCNN DQN 本文方法DEPDRL

Mnist 100 99.7 99.6 99.3 99.2 99.7
Cifar-10 100 91.6 88.7 83.5 85.4 94.7

Fashion-Mnist 100 95.3 92.1 92.3 93.7 96.4
Mnist

（0/1）
10 95.3 96.6 94.3 95.1 98.1
25 98.2 99.2 97.1 97.1 99.6

Cifar-10
（0/1）

10 53.9 58.17 50.4 53.62 66.9
25 59.6 62.4 52.6 58.2 69.6

Fashion-Mnist
（0/1）

10 81.4 87.65 78.6 80.27 91.1
25 87.3 91.5 86.7 88.6 93.6

Mnist
（odd）

10 97.3 97.9 96.8 97.4 98.7
25 98.1 98.9 97.9 98.6 99.3

Cifar-10
（odd）

10 45.7 46.6 41.3 43.8 51.7
25 55.9 57.8 50.2 52.9 63.8

Fashion-Mnist
（odd）

10 85.6 86.9 82.2 84.4 91.8
25 90.3 91.6 87.1 88.7 93.2

Mnist
（even）

10 97.2 98.0 97.6 97.2 98.6
25 97.7 98.9 97.5 97.9 99.2

Cifar-10
（even）

10 46.9 47.0 44.1 45.3 52.4
25 57.1 58.1 53.2 54.4 65.3

Fashion-Mnist
（even）

10 85.3 86.2 83.6 84.3 90.6
25 89.7 90.5 85.8 88.4 92.5

结论：在两
种不平衡比
例下相比其
余三种方法
的分类精度
提高5%以
上。表明本
方法在不平
衡数据分类
过程中相比
其他方法更
具优势。



（1）双经验池深度强化学习方法验证西储数据集 第三章

ρ（%）
训练集 测试集

内圈 外圈 滚动体 正常 故障 正常

100 3234 2431 3231 2828 2225 707

25 809 608 808 2828 2225 707

20 647 486 646 2828 2225 707

15 485 365 485 2828 2225 707

10 323 243 323 2828 2225 707

5 162 122 162 2828 2225 707

1 32 24 32 2828 2225 707

标签 0 1 2 3 待诊断

不平衡比例100%、25%、20%、15%、10%、5%、1%

输入：小波时频图



（1）双经验池深度强化学习方法验证西储数据集 第三章

不同ρ下分类准确率变化情况
ρ（%）

测试精度（%）

Resnet18 DQNimb DQN DEPDRL

100 99.62 98.92 98.65 99.68

25 89.44 92.37 87.34 96.78

20 87.65 91.34 84.86 95.84

15 87.36 89.94 80.97 95.71

10 86.57 89.34 80.16 94.72

5 82.37 85.64 78.82 91.19

1 69.76 73.87 65.35 86.67
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结论：随着不平衡比率范围的增大（ρ值减小），各个模型的诊断精度均有所降低，
DEPDRL的减小范围较小。该方法在考虑算法层面的改进同时，考虑了数据层面的
平衡交叉采样方案，使得算法对于少数类的识别能力增强，从而提高了分类准确率。



（2）对冲残差网络基本框架 第三章

x

全连接层

FFT

Squash

Squash

Softmax

Label

振动
信号

FFT 原始
图像 恒等

映射1

SCHC1

x

x F1(x)

H1(x) 恒等
映射2

SCHC2

x

x1

H2(x) 恒等
映射3

SCHC3
x2F2(x1)

H3(x)

F3(x2)

恒等
映射4

SCHC4x3

H4(x)

F4(x3)
Fn

x x

Softmax
Label

对冲 对冲 对冲 对冲

x4

1×102400 32×32×3 32×32×64 16×16×128 8×8×256 4×4×512 

1×512 1×10 

◆ 输入为滚动轴承一维时域信号通过FFT得到的频谱图，输出为轴承故障类别。

◆ 关键点：4层堆叠卷积对冲结构块SCHC、4层恒等映射块、对冲操作、Squash压缩

函数、Fn全连接层。

输入 4层堆叠卷积对冲结构块SCHC

4层恒等映射块
对冲操作

Squash

输
出



卷积
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（2）对冲残差网络关键技术 第三章

输入

输出
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堆叠卷积对冲结构

并行的堆叠卷积核，进行
特征提取。

对冲操作

进一步进行特征提取

Relu激活函数



（2）对冲残差网络关键技术 第三章

将起始输入经过特定的恒等映射模块与上文所提出的堆叠卷积对冲结构块相结合，形成新的对

冲模块，使得下一层可以同时接收来自原始图像的部分特征和上层对冲结构块的输出，从而强

化了各层学习特征的能力。

恒
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xl
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C
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B
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（2）对冲残差网络验证图像数据集 第三章

数据集 模型名称 精度(%) 时间（s）

Cifar-10

Resnet18 90.58 5478.76

Resnet34 92.34 8563.59

DResHnet 94.28 3970.21

Mnist

Resnet18 98.23 1264.53

Resnet34 99.19 1576.67

DResHnet 99.61 951.34
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结论：Mnist DresHnet在精度上提高约0.042%，计算时间缩短约24.76%；
Cifar-10 DresHnet在精度上提高约1.94%，计算时间缩短约27.53%。



（2）对冲残差网络验证西储大学轴承数据集 第三章

结论：
（1）达到99%诊
断精度时，收敛速
度至少提高1/3；
（2）带对冲结构
的残差网络模型
DresHnet可以加
快收敛速度，提高
算法的精度

模型名称 精度(%) 迭代次数 计算时间（s）
CNN 98.64 82 212.38

Alexnet 99.36 67 234.52
Resnet18 99.62 22 264.64
Resnet34 100 14 702.37
DResHnet 100 9 176.32

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

 

 

测
试
精
度

迭代次数

 CNN

 Alexnet

 Resnet18

 Resnet34

 DResHnet

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

 

 

测
试
精
度

迭代次数

 Resnet18

 Resnet34

 本文算法

181.64s

498.66s

273.23s

10次计算平均测试精度单次计算精度及训练时间



深度残差网络进行特征
提取

（3）多任务深度残差网络基本框架 第三章

数据预处理：采用FFT
算法获得频谱图

FFT
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研究目的：
提出一种多任务诊
断的深度残差网络
模型MDResnet，
具有故障状态、部
位分类与损伤大小
预测的功能。

全连接层实现故障状态
识别、故障部位诊断和

损伤大小预测任务

计算各个任务的损失大
小Lk联合损失L

基于误差反向传播算法
进行参数更新



（4）多任务深度残差网络验证西储数据集 第三章

状态 损伤位置
样本量

标签 损伤尺寸 (mm)
训练 测试

正常 无 1148 492 0 0.0000

故障

内圈

286 151 1 0.1778

287 153 1 0.3556

281 160 1 0.5334

283 156 1 0.7112

滚动体

283 154 2 0.1778

284 156 2 0.3556

282 154 2 0.5334

284 151 2 0.7112

外圈

288 151 3 0.1778

282 155 3 0.3556

287 155 3 0.5334

样

本

信
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样本量

模型 状态识别精度(%) 部位识别精度(%) 尺寸识别精度(%)

MDResnet 100 100 99.8

CNN 多任务网络 99.69 99.23 98.06

DNN 多任务网络 99.13 98.63 94.59

结论：损伤大小预测的最大绝对误差0.0035mm,而其他算法最好的结果为0.0345mm，
约为本文算法的10倍。

诊断结果变化曲线 损伤尺寸预测结果



（5）带机匣的航空发动机转子试验器的方法验证 第三章

样本信息

损伤
尺寸
预测
结果

不平衡比率

ρ

训练集 测试集

内圈 外圈 滚动体 正常 故障 正常

100 6896 7376 7808 8272 5520 2068

25 1724 1844 1952 8272 5520 2068

20 1379 1475 1562 8272 5520 2068

15 1034 1106 1171 8272 5520 2068

10 690 738 781 8272 5520 2068

5 345 369 390 8272 5520 2068

1 69 74 78 8272 5520 2068

标签 0 1 2 3 待诊断

验证条件：数据划分比例1:4，数据预处理方法——小波时频分解的时频图。采用多种不平衡比

率ρ在故障数据集上进行不平衡数据的划分.
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（5）带机匣的航空发动机转子试验器的DEPDRL验证 第三章

不同ρ下分类准确率变化

ρ
测试精度（%）

Resnet18 DQNimb DQN DEPDRL

100 97.56 97.32 96.54 98.86

25 91.37 93.27 89.62 95.12

20 90.65 90.97 88.36 95.23

15 87.23 88.33 84.68 93.28

10 84.49 86.27 78.39 90.64

5 79.92 81.68 73.89 88.83

1 65.39 72.18 60.67 78.23

结论：
（1）以ρ=5为例，DEPDRL的分类精度达到88.83%，
相比分类精度较高的DQNimb提高了7.15%。
（2）随着不平衡比率范围的增大（ρ值减小），各个模
型的诊断精度均有所减小。
（3）DEPDRL在不平衡故障数据中具有更高的分类精度。



（5）带机匣的航空发动机转子试验器的DResHnet验证 第三章

结论：（1）DresHnet诊断精度为100%，相比其他几
种算法具有更高的诊断精度；
（2）DresHnet的收敛速度相比较快的Resnet18速度
提高了约21.17%，说明DresHnet具有更快的收敛速度；
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方法 准确率（%）
CNN+矩阵图 92.44%

CNN+峭度图 93.58%

SVM 86.16%

文献2方法 96.32%

Resnet18 97.56%

Resnet34 98.43%

DResHnet 100%
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训练时间

损失值变化
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（5）带机匣的航空发动机转子试验器的MDResnet验证 第三章

结论：（1）传统DNN算法，状
态识别精度为93.55%，部位诊断
精度为90.53%，尺寸预测误差为
0.262mm。
（ 2 ） CNN ， 其 分 类 精 度 为
96.67% ， 尺 寸 预 测 误 差 为
0.120mm。
（3）本文的多任务残差网络，分
类精度99.11%，部位诊断精度
99.05% ， 尺 寸 预 测 误 差
0.020mm，相比CNN，状态识
别和部位诊断精度分别提高约3%、
5%的同时，损失大小预测效果提
高了6倍左右。
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（5）实际航空发动机主轴承故障数据的方法验证 第三章

验证条件：

◆ 数据划分比例1:4；

◆ 预处理方法——FFT，

将前50176个频谱点

转换为224×224×1

的灰度图。

◆ 采用多种不平衡比率

ρ在故障数据集上进

行不平衡数据的划分。

比率
训练集 测试集

外圈 正常 故障 正常

100 331 331

457 82

90 297 331

80 264 331

70 231 331

60 198 331

50 165 331

40 132 331

30 99 331

25 82 331

20 66 331

15 49 331

10 33 331

5 16 331

1 3 331

标签 1 0 待诊断



（5）实际航空发动机主轴承故障数据的方法验证 第三章

ρ（%）

测试精度（%）

Resnet18 CNN DQNimb DQN SVM ViT
本文

DEPDRL

本文

DresHnet

本文

MDResnet

1 72.23 59.49 62.35 55.23 45.57 83.45 93.82 77.93 70.21

5 81.17 67.75 68.55 56.59 50.47 88.93 95.96 83.97 81.07

10 80.5 74.15 75.96 58.04 54.98 88.24 96.23 84.91 82.59

15 82.85 71.21 76.05 62.09 60.85 89.86 96.74 83.48 81.17

20 84.71 74.76 78.65 61.36 64.62 90.03 97.7 88.64 83.47

25 93.73 84.38 84.66 67.34 68.95 92.34 98.64 92.12 90.13

30 92.84 83.54 85.46 73.04 68.49 91.94 99.72 94.63 89.57

40 93.98 83.09 84.9 71.71 71.87 94.76 98.63 95.81 92.25

50 91.81 79.04 85.91 77.45 75.34 95.0 99.83 94.34 93.19

60 95.9 84.5 86.9 84.69 76.28 96.92 98.56 95.73 94.89

70 93.86 90.87 90.72 83.34 79.38 98.26 99.43 96.62 94.25

80 94.51 90.69 92.43 88.65 81.54 99.15 99.67 97.47 95.43

90 95.25 90.51 90.96 87.24 80.29 100.0 100.0 97.60 96.12

100 98.51 92.6 94.89 89.25 83.65 100.0 100.0 98.26 97.98

结论：
（1）在ρ值从1%变化
至 100% 的 过 程 中
DEPDRL均表现出了最
好的诊断效果
（2）在ρ值小于20%时，
DEPDRL相比此时最优
的诊断算法VIT提高了
约7%的诊断精度。
（3）在极端不平衡样
本下，DEPDRL方法的
诊断效果表现最优，其
次是VIT模型，然后是
DresHnet。
（4）随着ρ值的增加，
样本不平衡情况逐渐消
失，所有模型的诊断精
度均有不同程度的增大。



含少量故障样本的滚动轴承故障诊断—小结 第三章

◆ 提出了多任务深度残差网络方法

所提多任务深度残差网络模型展现了同时对故障状态识别、故障部位诊断与损伤大小识别的

优势。说明本文所提的多任务模型具有较高的诊断精度与损伤大小预测能力，且模型具有很好

的泛化性能，也表明该网络具有较好的应用前景。

◆ 提出了双经验池深度强化学习方法

建立的DERDRL模型创新性地提出了双并行残差网络模型结构和双经验池，其中双经验池用

于存储不平衡数据，通过平衡交叉采样的方法将不平衡数据变为平衡数据。在不同数据集上与

其他方法的对比结果充分证明了本文所提出的DEPDRL方法在处理不平衡样本的问题上更具优

势，同时也表明该网络具有很好的工程应用前景。

◆ 提出了深度对冲残差网络

在标准数据集和滚动轴承故障数据数据集上，本文所提出的深度残差对冲网络DresHnet在

诊断精度和收敛速度方面均展现出很强的优势，同时，也表明该网络具有很好的工程应用前景。
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低速转动状态下滚动轴承故障异常检测 第四章

故障特征频率分析——基于带机匣转子试验器的低转速滚动轴承故障模拟试验

试验 轴承状态 转速 样本数量

第一次试验

正常
120rpm 609

摇转 609

外圈故障
120rpm 409

摇转 548

内圈故障 120rpm 120

第二次试验

正常
120rpm 396

摇转 253

外圈故障
120rpm 260

摇转 206

内圈故障
120rpm 300

摇转 304

部

分

样

本

信

息

◆ 2022年7-12月完成，共进行了四次试验；(B&K4805)振动加速度传感器；NI 

USB9234数据采集器；采样频率为25600Hz



低速转动状态下滚动轴承故障异常检测 第四章

故障特征频率分析——基于带机匣转子试验器的低转速滚动轴承故障模拟试验

FFT
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低速转动状态下滚动轴承故障异常检测 第四章

故障特征频率分析——基于真实航空发动机机匣测点信号的故障数据分析

外圈故障小波第四层包络谱正常小波第四层包络谱

不是故障特征
频率
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外圈故障信号正常信号 结论：
正常和故障状态，在小波第四
层分解信号的包络谱中均出现
了明显的18.5Hz的频率，该
频率与理论计算所得的外圈故
障特征频率17.98Hz非常接近。
分析认为，该特征频率实则为
滚动轴承固有的VC频率，并
非真正意义下的故障特征频率。
低转速条件下轴承VC振动频
率与外圈故障频率基本相同，
这会导致无法通过搜索特征频
率的诊断方法区分出外圈频率
和VC频率。



深度异常检测方法——总体框架 第四章

提出了基于深度异常检测方法的滚动轴承低转速状态下故障的识别
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ViT-DSVDD模型框架

计算流程

◆1）对单个1s样本数据进行FFT，

获得其频谱数据,并转换为二维矩阵，

作为模型的输入。仅利用正常状态

的样本完成ViT-DSVDD模型的训练，

并制定阈值。

◆2）保存训练完成的模型参数。

◆3）在测试过程中，将不同状态下

的测试样本经过预处理后输入训练

完成的模型，通过所制定的阈值判

断当前输入是否异常。

输入

VIT

制定阈值，判断是
否异常



深度异常检测方法——关键技术 第四章

损失函数

◆对于ViT-DSVDD模型，其目标损失

函数主要有两部分组成。一是由自编码

器结构的输出O2所构建的超球体，该超

球体能够准确描述正常类的边界。二是

具有相同维度n1的两个输出O1和O3，

二者应具有较高的相似度
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带机匣的航空发动机转子试验器试验验证 第四章

（1）不同数据预处理方法对检测结果的影响

频
率
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z
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方法2： FFT后转换为二维就矩阵方法1：原始数据转换为二维矩阵 方法3：小波尺度谱图
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结论：在3种预处理方法的前提下，检
测精度均能达到92.00%以上。其中采
用数据数据预处理方法2，能够获得更
好的检测效果。



带机匣的航空发动机转子试验器试验验证 第四章

（2）不同异常检测方法对比及泛化性能

摇
转
检
测
结
果

结论：在120rpm时，检测精度均能达到91.00%以上。
然而，在摇转状态下ViT-DSVDD相比其余几种方法具
有巨大的优势，其检测精度可达到99.37%，而其余三
种方法最高仅为64.28%。

转速 ViT-DSVDD DSVDD OC-NN DCAE

摇转 99.37 64.28 31.24 52.81

120rpm 100.00 96.87 94.79 91.38
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在第二、三、四次低转速滚动轴承试验上进行了

验证。选用训练完成的ViT-DSVDD模型以及所

制定的阈值进行泛化性能验证。
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结论：对于不同测试时间内摇转和定转速的检测精度
均 达 到 了 93.52% 以 上 。 其 中 摇 转 的 检 测 精 度 为
93.52%，而定转速的检测精度可达97.38%。



某型航空发动机主轴承低转速试验验证 第四章

转速
样本数量

正常 故障 样本总量
120rpm 160 648 808
160rpm 160 766 926

四支点滚动体、外圈和内圈预置故障情况 三支点内圈、外圈和球预置故障情况

在某型涡扇航空发动机上进行了低转速主轴承剥落故障模拟试验。试验中在三、四支点的滚动轴承上预置了不

同的复合故障。采样频率为16000Hz，传感器安装测点为中介机匣垂直振动测点，转速为120rpm,160rpm。



某型航空发动机主轴承低转速试验验证 第四章

120rpm的检测结果 160rpm的检测结果
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结论：当转速为120rpm时，可以设置阈值为0.08，即可完全将正常和故障状态进行区分，此
时，检测精度可达到100.00%。
当转速为160rpm时，计算所得的阈值为0.10，检测精度同样达到了100.00%。



低速转动状态下滚动轴承故障异常检测小结 第四章

◆采用传统的信号分析方法很难或无法直接获得低转速状态下滚动轴承轴承的故障特

征频率，即无法采用寻找特征频率的方法实现低转速滚动轴承的故障诊断。

◆建立了ViT-DSVDD的深度异常检测方法

无论是摇转还是恒定转速，可仅仅依靠正常状态的样本完成模型的训练，通过按3σ设置合理

的阈值，即可实现对输入数据的异常检测。在真实的低转速航空发动机滚动轴承故障诊断中也

同样验证了本文所提方法的有效性。

◆不同的数据预处理方法所获得的故障检测效果也不尽相同，其中FFT预处理法效果

最好。
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基于振动和油液的滚动轴承故障智能融合诊断 第五章

研究目的：从多源信息融合的角度出发，利用所获得的振动加速信息和滑油在线监测
信息，采用基于多元高斯分布的融合诊断和模糊融合诊断两种方法，实现滚动轴承故

障的融合诊断。提高整个航空发动机主轴承监控系统的准确性、有效性和可靠性.

振动信号 油液信号

特征提取

融合诊断

诊断结果

计算流程



基于振动和油液的滚动轴承故障智能融合诊断关键技术 第五章

关键技术一：基于小波分解的振动加速度信号特征提取
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基于振动和油液的滚动轴承故障智能融合诊断关键技术 第五章

关键技术二：基于多元高斯分布的滚动轴承特征融合

计算流程

◆选择正常状态下的；

◆仅利用正常样本的振动和滑油数

据特征，计算正常样本下的期望μ、

协方差方差矩阵 建立多元高斯分布

模型

◆将发动机实时监测的振动数据和

滑油特征量作为输入，计算 输出           

值，并和阈值 作比较，输出融合诊

断结果。



基于振动和油液的滚动轴承故障智能融合诊断关键技术 第五章

关键技术三：振动和油液数据的模糊融合诊断

模糊推理融合诊断方法流程

(1)输入输出数据的模

糊化处理。

输入变量，定义三个

模糊论域，分别代表

小、中、大三种不同

程度的振动量级磨损

程度。对于输出量，

定义 “正常”、“告

警”、“异常”三种

模糊语义集合
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(2)采用最小值模糊交算子

(3）反模糊化。

采用重心法



基于振动和油液的滚动轴承故障智能融合诊断关键技术 第五章
（1）如果频带包络值小，并且有效值小，并且磨屑少，则诊断结果为正常，权重1.0；
（2）如果频带包络值小，并且有效值小，并且磨屑中，则诊断结果为正常，权重0.7；
（3）如果频带包络值小，并且有效值小，并且磨屑多，则诊断结果为告警，权重0.6；
（4）如果频带包络值小，并且有效值中，并且磨屑少，则诊断结果为告警，权重0.6；
（5）如果频带包络值小，并且有效值中，并且磨屑中，则诊断结果为告警，权重0.8；
（6）如果频带包络值小，并且有效值中，并且磨屑多，则诊断结果为告警，权重0.8；
（7）如果频带包络值小，并且有效值大，并且磨屑少，则诊断结果为告警，权重0.6；
（8）如果频带包络值小，并且有效值大，并且磨屑中，则诊断结果为告警，权重1.0；
（9）如果频带包络值小，并且有效值大，并且磨屑多，则诊断结果为异常，权重0.9；
（10）如果频带包络值中，并且有效值小，并且磨屑少，则诊断结果为正常，权重0.8；
（11）如果频带包络值中，并且有效值小，并且磨屑中，则诊断结果为告警，权重0.8；
（12）如果频带包络值中，并且有效值小，并且磨屑多，则诊断结果为异常，权重0.8；
（13）如果频带包络值中，并且有效值中，并且磨屑少，则诊断结果为告警，权重0.8；
（14）如果频带包络值中，并且有效值中，并且磨屑中，则诊断结果为告警，权重1.0；
（15）如果频带包络值中，并且有效值中，并且磨屑多，则诊断结果为异常，权重1.0；
（16）如果频带包络值中，并且有效值大，并且磨屑少，则诊断结果为告警，权重0.8；
（17）如果频带包络值中，并且有效值大，并且磨屑中，则诊断结果为异常，权重0.8；
（18）如果频带包络值中，并且有效值大，并且磨屑多，则诊断结果为异常，权重1.0；
（19）如果频带包络值大，并且有效值小，并且磨屑少，则诊断结果为正常，权重0.8；
（20）如果频带包络值大，并且有效值小，并且磨屑中，则诊断结果为告警，权重0.8；
（21）如果频带包络值大，并且有效值小，并且磨屑多，则诊断结果为异常，权重0.8；
（22）如果频带包络值大，并且有效值中，并且磨屑少，则诊断结果为告警，权重0.6；
（23）如果频带包络值大，并且有效值中，并且磨屑中，则诊断结果为告警，权重0.8；
（24）如果频带包络值大，并且有效值中，并且磨屑多，则诊断结果为异常，权重1.0；
（25）如果频带包络值大，并且有效值大，并且磨屑少，则诊断结果为异常，权重0.6；
（26）如果频带包络值大，并且有效值大，并且磨屑中，则诊断结果为异常，权重0.8；
（27）如果频带包络值大，并且有效值大，并且磨屑多，则诊断结果为异常，权重1.0；

模
糊
推
理
规
则



基于滚动轴承加速疲劳试验器的振动和油液数据的融合诊断验证 第五章

试验概况：2017年4月6日和2018年5月9日,在滚动轴承疲劳试验机上和配套的振动信号采集系统以及相关的

油液磨屑在线监测系统行了滚动轴承全寿命加速疲劳试验.轴承型号为6206深沟球轴承，转速为11500rpm，

采样频率为32kHz，存储间隔时长为0.1小时。最终因4号滚动轴承发生内圈、滚珠、保持架复合故障而停止。

共获得445组振动加速度样本数据。试验进行15小时时，Fe元素质量开始增加，最终Fe元素质量为11.52mg。

油
液
磨
屑
在
线
检
测
系
统

在线油液检
测传感器

轴承外圈剥落故障轴承内圈剥落故障 轴承滚珠剥落故障
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基于滚动轴承加速疲劳试验器的振动和油液数据的融合诊断验证 第五章
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基于多元高斯分布的融合诊断结果 第五章

均
值

特征 FBEE1 FBEE2 FBEE3 FBEE4 FBEE5 FBEE6 有效值 峭度 Fe质量
均值 0.027 0.1022 0.0402 0.0048 0.0045 0.0098 0.0206 0.6700 0.5655

特征 FBEE1 FBEE2 FBEE3 FBEE4 FBEE5 FBEE6 有效值 峭度 Fe质量

FBEE1 0.0016 0.0051 0.0017 0.0001 0.0001 0.0006 0.0013 0.00140 0.0032

FBEE2 0.0051 0.0170 0.0052 0.0003 0.0003 0.002 0.0043 0.0045 0.0094

FBEE3 0.0017 0.0052 0.0020 0.0001 0.0001 0.0006 0.0014 0.00110 0.00350

FBEE4 0.0001 0.0003 0.0001 0 0 0 0.0001 0 0.0001

FBEE5 0.0001 0.0003 0.0001 0 0 0 0.0001 0.0001 -0.0001

FBEE6 0.0006 0.002 0.0006 0 0 0.0002 0.0005 -0.0006 -0.0012

有效值 0.0013 0.0043 0.0014 0.0001 0.0001 0.0005 0.0011 -0.0015 -0.0026

峭度 -0.0014 -0.0045 -0.0011 0 0.0001 -0.0006 -0.0015 0.0165 0.0028

Fe质量 0.0032 0.0094 0.0035 0.000100 0.0001 0.0012 0.0026 0.0028 0.0112

协
方
差
矩
阵



基于多元高斯分布的融合诊断结果 第五章

融合诊断结果（未归一化）

融合诊断结果（归一化）
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结论：经过融合诊断后。所得的结果在正常阶段和故障阶段具有较为明显的
差异，在0-15.2小时为正常阶段，15.2-20.6小时为告警阶段，20.6小时后
为故障阶段。同时，从归一化的结果可以看出，当指定阈值为0.1时，可判
断当前输入是否异常。

1）与有效值的对比：有效值故障时间21小时，融合诊断故障时间15.2小时，提前约6小

时。

2）与峭度值的对比：峭度值故障时间20小时，融合诊断故障时间15.2小时，提前约6小

时。

3）与频带包络能量特征的对比：故障时间20小时，融合诊断故障时间15.2小时，提前约

6小时。

4）与滑油特征的对比：故障时间30小时，融合诊断故障时间15.2小时，提前约15小时。

相对而言，融合诊断结果更加可靠。



模糊融合诊断结果 第五章

融合诊断结果（未归一化）

融合诊断结果（归一化）

结论:(1)该次试验在约15.4小时开始出现异常，在15.4-23.7小时之间为告
警阶段，之后融合诊断结果开始突增（大于0.5）视为故障阶段。
(2)模糊融合诊断方法在15.4小时时实现告警，而相比单一方法，这一时间
至少提前了约5小时左右。从融合结果来看，融合后的特征量更加平稳，相
比单一的特征更加容易进行告警界限值的制定。
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与高斯多元分布的对比：1）从计算精度和效率来看：（1）多元高斯分布方法主

要是以正常阶段的数据样本为输入，完全依靠分析数据完成模型的训练和诊断。具有模型

简单，计算效率高的特点。（2）模糊融合诊断方法通过制定合适的规则完成融合诊断，

能够融合专家的诊断经验计算结果更为可靠。

2）从实际应用情况分析：

多元高斯分布模型适合没有故障案例的情况下的诊断，属于异常诊断的一部分。仅利用正

常样本即可完成轴承运行状态是识别，其诊断结果依赖于数据及其特征提取的正确性。而

模糊融合诊断方法主要依赖专家的诊断知识规则，具有更好的适应性。

时间 高斯多元分布 模糊融合诊断 误差

告警 15.2 15.2 0.2

故障 20.6 23.7 3



基于航空发动机主轴承故障演化的振动和油液数据融合诊断 第五章

试验概况：采用某型航空发动机进行中介轴承外圈剥落故障至失效的整机试验，本次试验共进行约20小时。

当机载振动值达到40mm/s时，为确定故障提前预警时间余量，单次试验循环26分钟，大发动机最大状态工

作时间为1分钟。当机载振动值>65mm/s时，试验停止。

航空发动机油液传感器安装位置
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融合诊断结果 第五章

高斯多元分布融合诊断结果

结论：（1）多元高斯分布融合方法所诊断的结果为：0-5小时之间为正常，而模糊融合诊断方法判断的正常
阶段为0-7.5小时之间，相比而言晚了2.5小时实现告警。
（2）在正常阶段，无论是多元高斯分布方法还是模糊融合诊断方法所得输出值均小于0.2，而在故障阶段两
种方法的输出值保持在1左右。从融合结果来看，两种方法保持了高度的一致性，互相进行验证，也进一步说
明了本文所提的两种融合诊断方法的有效性和实用性。
（3）因为振动特征量能够实现中介轴承的大提前量告警，因此在融合中期主导作用，融合后的特征量相比单
一的特征量更加平稳，更加容易进行告警界限值的制定。
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基于振动和油液的滚动轴承故障智能融合诊断小结 第五章

◆提出两种滚动轴承故障融合诊断方法，将振动信号和滑油信号监测结果相融合，提

高了监测结果的可靠性；

◆对原始振动加速度信号进行频带分解后所计算的频带包络能量特征值，能够表征滚

动轴承故障出现至失效的早期演化过程；

◆在主轴承故障演化至失效的晚期，滑油碎屑在线监测会表现出了明显的上升趋势，

利用振动和油样数据对滚动轴承早、晚期演化过程进行融合诊断，通过将二者的融合

大大提高了航空发动机主轴承故障的准确率。
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第六章

◆1）建立了无故障样本下滚动轴承故障异常检测方法

    针对滚动轴承故障数据难以获取的难题，提出了融合深度强化学习的双输入异常检测方法。所提的方法利用正常类样本完成模型的训练。在

检测时，正常类样本的输出结果往往趋近于0或某一范围，且较平稳，而故障类样本的输出往往较大，和正常类样本的输出具有明显的差异。通

过这种差异，可以很明显的区分正常和异常状态。以上结论在多种数据集上均得到了验证。

◆2）针对含少量故障样本的情况建立了多种滚动轴承故障诊断方法
 （1）提出了一种基于强化学习的不平衡样本数据故障诊断方法，该方法的核心思想是采用两个网络分别实现滚动轴承的多数类和少数类样本

的分类。（2）改进了深度残差网络，改进后网络在训练效率，诊断精度上均有很大的提升。（3）提出了一种多任务的深度残差网络用于滚动

轴承的故障告警、故障诊断与损伤大小预测任务。上述三种模型在滚动轴承试验台数据集和某型真实的航空发动机滚动轴承故障数据集上均得

到了有效性验证。

◆3）提出了低转速状态下基于深度学习的滚动轴承异常检测方法
    由于很难采用信号分析寻找特征频率的方法实现低转速状态下滚动轴承的故障检测。提出了采用异常检测方法实现低转速滚动轴承故障异常

检测的新思路。研究发现，采用基于TransFormer的异常检测方法均能很好的实现低转速状态下滚动轴承的异常检测，分析认为，这种方法能

够提取相距较远的两个数据点之间的关联特征，而这种特征恰好与低转速状态下滚动轴承振动加速度信号具有冲击间隔时间长的特点相一致。

研究结果表明，所提的方法无论是实际发动机中还是试验器数据上均取得了较好的应用效果。

◆4）提出了基于振动和油液数据的滚动轴承故障融合诊断方法
    从多源信息融合的角度出发，利用所获得的振动加速信息和滑油在线监测信息，采用基于多元高斯分布的融合诊断和模糊融合诊断两种方法，

实现滚动轴承故障的融合诊断。在试验器数据集和实际某型航空发动机滚动轴承数据集上对所提的两种融合诊断方法进行了有效性验证，说明

了本文方法的有效性。

总结
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◆1）进一步在不同型号的航空发动机主轴承上进行验证
    本文所提的无故障样本下的异常检测方法，对于同一型号的滚动轴承需要一定数量的正常类样本才能完成模型的训练，但是，对于不同型号

的滚动轴承而言，该方法并不能很好的进行检测。因此，后续需要在该方法的框架之上，研究更为先进的迁移学习方法，进而实现更高的异常

检测精度。同时，异常检测方法和滚动轴承故障动力学相结合的方法，也是未来仍需研究的内容之一。

◆2）进一步采用迁移学习实现少故障样本下的诊断

对于少量样本下滚动轴承故障诊断问题，后续研究中可结合生成对抗学习、迁移学习、对比学习等内容实现更高精度的诊断。

◆3）进一步研究低转速状态下航空发动机滚动轴承的故障诊断方法，包括信号分析和深度学习方法
对于低转速状态下航空发动机而言，一方面是采用更为先进的信号分析方法进一步验证本文所得的结论。另一方面是研究速度更快、检测精

度更高的轻量化深度异常检测方法。

◆4）考虑研究更为先进的深度学习特征提取方法实现融合诊断
本文所提的融合诊断方法仅考虑的传统的特征，并进行了有效性验证。未来可以考虑研究更为先进的深度学习特征提取方法，以及基于深度

学习的多源信号融合诊断方法，以进一步提高融合诊断精度。同时，需要进一步加强工程实际应用研究。

◆5）进一步的进行实际工程应用验证
    提出的各种方法在某型航空发动机滚动轴承数据集上进行了验证，对于工程实际有一定的参考价值和意义。在后续研究中，可以将其应用至

其余各种型号的航空发动机主轴承的故障诊断中，以进行更充分的验证，为真正应用于工程实际奠定基础。

展望
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